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摘 要：提出了一种利用离散小波变换进行时间序列分析预测的新方法。该方法的特点主要是在小 

波系数的选取依据上与以往方法不同，以往方法大多是选取前 k个位置的系数或者是选取数值最大的k个 

位置的系数，其依据是能量保持；本文方法的选取依据是各系数在训练集数据上的分类能力大小，即通过对 

已知类别的训练集的学习过程，找出使得类内距离最小、类间距离最大的若干系数作为特征系数。对于未 

知类别的时间序列，根据特征系数计算出该序列属于各个类别的隶属度，隶属度最高的类别即为预测结果。 

实验结果表明，本方法用于时间序列分析预测，显示出了较高的效率和准确性。 
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Time series data mining using discrete wavelet transform 

YU Jing—ming，HE Xi—qiong，CHENG Dong—ai 

(Chengdu Institute ofComputer Application，Chinese Academy ofSciences，Chengdu Sichuan 610041，China) 

Abstract：A new method of time series data mining using discrete wavelet transform was proposed．The main property of 

this method  lied in its feature extraction strategy，which was different from other methods before．Instead of using only the first k 

coefficients or the largest k coefficient，which emphasi~d on energy preservation，this new method decided extr~ted coefficients 

according to their classification ability on real time sequences in the training set．Generally speaking，this method tried to select 

coefficients from all wavelet coefficients to form  a feature coefficient set，which best enlarged the dist~ between different 

classes and reduced the distance within SalTle class． With this feature coefficient set，we can nlake prediction on test sequences 

set by eale~afing pertaining degee of each sequ ence to each class．Th e prediction result is the pe rtaining relation wi th largest 

pertaining degree．For real time series data used in our research，the efficiency and accuracy of this method is satisfyirIg． 
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时间序列数据是一组有序的、随时间变化的数值序列，其 

中相邻数值间的时间间隔一般是相等的。世界上的许多事 

物、现象的发展变化都离不开时间，所以时间序列数据库的分 

布相当广泛。数据挖掘的一个重要分支就是挖掘基于时间序 

列的数据。大部分时间序列数据有着很多的共性，像周期性、 

季节性、随机性等，因而时间序列数据挖掘领域的任何进展都 

可能带来广泛的社会效益。例如在证券行业，通过分析股票 

市场历史走势的变化特点，我们可以对未来走势进行预测；商 

品销售中，通过对销售数据的分析，可以预测未来的市场需求 

状况，从而指导生产计划的制定；电力部门可以通过对用电量 

分析，指导电力分配；在医学领域，医生通过对药物疗效的数 

据分析，掌握药物的特性等。 

时间序列挖掘发展过程中曾经面临的一个困难就是它的 

高维性。我们分析时间序列时，不可能只关注某个点，往往需 

要同时关注连续的若干个点的特征，这些点构成了一个窗口， 

或者称作向量，随着窗口的扩大，向量的维数不断增长，以致 

产生所谓的“维灾”，同时也使依据窗口序列距离进行分类变 

得毫无意义⋯。然而大部分连续的时间序列中的点不是相 

互独立的，而是彼此相关的，因此一定存在信息冗余。于是人 

们想到可以对时间序列进行压缩，通过特征提取只保留重要 

的信息，去除噪声和相关性 ]。通过特征提取，我们不仅可 

以大大加快挖掘算法的速度，而且能够产生比直接应用原始 

数据更好的结果。目前较流行的特征提取方法就是离散小波 

变换 J，利用它可以提取时间序列的频谱特性，它具有多分 

辨分析的特点，在时频两域都具有表征信号局部特征的能力。 

通过保留小波变换后的前 个位置的系数，我们就可以得到 

原时间序列的一个粗略逼近，这是因为前面的系数对应着时 

间序列的低频特征。然而这对于频率较高的时间序列并不是 

个好办法，它会丢掉所有的高频信息。为了尽量保留时间序列 

的能量信息，我们可以保留小波系数中最大的 k个系数作为 

特征系数，这种方法能够最大限度地保留原时间序列的能量 

信息 J。然而这种最优的方法有个极大的缺点就是效率太 

低，因为各个时间序列的最大系数位置各不相同，使得必须保 

留每个时间序列的小波系数位置信息，增大了算法的时间复 

杂度和空间复杂度。一种改进的方法是对上面两个方法进行 

折中。即通过对已知时间序列的学习，找出使得对多数时间序 

列能量保持最优的系数位置作为统一的特征系数，这种方法 

提高了算法的效率，然而却丢掉了许多可能对下一步数据挖 

掘很有价值的分类信息。 

这些方法特征提取过程的共同依据是能量保持。而本文 

的特征提取方法依据在于其对后续数据挖掘过程的价值。选 

取依据是各系数在训练集数据上的分类能力大小，即通过对 

已知类别的训练集的学习过程，选出使得类内距离最小、类间 

距离最大的若干系数作为特征系数。对于未知类别的时间序 
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列，根据特征系数计算出该序列属于各个类别的隶属度，隶属 

度最高的类别即为预测结果。实验结果表明，本方法用于时 

间序列分析预测，显示出了较高的效率和准确性。 

1 方法流程 

本文的数据挖掘方法主要包含4个步骤。第一步是数据 

采集，对时间序列历史数据进行挑选和整理，按照时间序列的 

后续走势情况对数据序列进行分类，建立训练集与测试集；第 

二步是数据转换，利用离散小波变换对原时间序列进行转换， 

得到转换后所有位置的小波系数值；第三步是特征提取，根据 

训练集的时间序列对各个小波系数进行评价，计算出各系数对 

于缩小类内距离和增大类间距离的贡献度，选取贡献度最高的 

若干系数作为该类别的特征系数。第四步是预测与评价，对于 
一 系列未给出类别信息的时间序列测试集，利用特征系数计算 

出其属于各类别的隶属度，隶属度最高的类别即为预测结果， 

统计预测结果的准确率，提取有意义的模式作为知识。 

2 数据采集 
表 1 迭代二分法 

它主要提取时间序列的平均值信息，也称低频信息；母波 

形式为： 

r1， f E[O，0·5] 

(t)={一1，t E[0．5，1] 【
o， t [o，1] 

它提取的是时间序列的变化信息，也称高频信息。通过对 

父波与母波形式进行偏移和缩放可以得到两个函数族，分别为 

咖／(f)=4,(zt— )和 (f)=q,(Zt— )，其中，=0，1，⋯； 

i=0，1，⋯，2J一1。这两个函数族构成了变换基函数向量空 

间：V =sp{ } ． ．．2，_l’WJ=sp{ }i-0
．  ．

2『一1。它具有 

以下性质： ， ，V =V oW ，由此公式可 

以递推求出任意宽度时间序列变换基函数向量空间，例如 

=V。o W。o W o W 。对时间序列 = 0)， 1)，⋯， 

N一1))，N=2 作转换就是将其转换成带有系数的基函数 

之和的形式。例如 ：3=<f， 0。> 0。+< Oo。>Oo。_+ 

<f， 0 > 0 +<f， 1 > 1 +< 0 >Oo +< 1 

注：分类方式 为后一交易日收盘价对于前一 日的涨跌幅(％) 

数据采集过程的主要目标是建立已知类别的训练集和测 

试集，其中的关键是对时间序列确定窗口宽度以及定义时间 

序列类别。本次试验选取了 1998年到2003年上海股票交际 

市场5O只股票的收盘价作为试验对象，其中 1998～2002年 

的数据组成训练集，2003年的数据作为测试集。根据股票数 

据的特点，这里将时间序列窗口宽度定为 32。对时间序列进 

行分类的依据主要是其后一交易日的收盘价。为便于后续的 

特征提取，这里的分类方式采取了迭代二分法(如表 1所 

示)，即每次迭代将后一交易日的走势情况分成两类，逐步求 

精。表 1中的第一次迭代选取 一0．20作为分类点的原因是 

大于它与小于它的时间序列数目相等，一般称之为中位点，后 

续过程同样如此。至于取正负 1O为边界是因为股票政策限 

制股票 日涨跌幅不能超出此范围。这种迭代的主要目的是使 

得后续过程中的特征提取过程每次只需对两个类进行操作， 

也使得预测过程是逐步求精的。通过数据采集，便可得到具 

有已知类别的两类训练集，接下来就是要对两类训练集进行 

数据转换和特征提取。 

3 数据转换 

数据转换过程利用 Haar小波变换将宽度为 32的训练 

集／测试集的时间子序列变换到频谱空间，得到 32位小波系 

数。小波变换相对于之前的傅立叶变换的优点是其在时频两 

域都具有表征信号局部特征的能力。而 Haar小波变换又是 

小波变换家族中相当经典的一种，它的最大特点其完美的正 

交特性，而且形式简单、易于实现。Haar小波的父波形式为： 

=  

> 1 +<f， 2 > 2 +<f， > (其中的尖括 

号表示内积)。变换后得到的系数个数与时间序列宽 

度相同，然而它与原序列的最大差别是体现了不同频 

率、不同位置的数值变化信息，因此比原数据更有意 

义。然而这些信息未必都对后续的数据挖掘过程有 

用，这就需要对这些系数进行评价，找出有价值的系 

数作为特征系数，即下一步特征提取所要做的工作。 

4 特征提取 

该步骤的主要工作是对训练集成员的小波系数 

进行评价，找出最有助于分类的系数位置及其数值作 

为该类别的特征系数。因为每次迭代只有两个类别， 

所以只需在两个类别训练集上进行。这里将两类别 

分别标记为A和B，将A类成员32个系数记为o。，o ，⋯， ， 

其均值为o。，Ⅱ2，⋯，o 标准差为 (o。)， (Ⅱ2)，⋯， (032)； 

同理B类成员32个系数记为 b。，b ，⋯，b ，均值为 b。，b ， 
⋯

， b 标准差为 (b。)， (b )，⋯， (b )；特征系数集合记 

为S=(P。，P ，⋯，P )，其中的P．代表系数位置。初始时，S集 

合为空，顺序考查各个系数位置，算出待考查系数位置加入以 

后训练集中成员的类间距离之和与类内距离之和的比值，作为 

加入后的分类能力值，将之与加入前的能力值进行比较，若增 

强则加入，若减弱则考查下一位置，直到考查完毕。 

这是一种最优方法，可以得到最优解，然而它的缺点是效 

率太低，主要是由于计算类内距离与类间距离的时间复杂度 

成组合式增长。这里使用的是一种次优方法，即分别计算每个 

位置的分类能力，第 i个系数位置的分类能力计算公式为 
I 仃 一 ^ I 

--= l- ，然后对各个位置的分类能力进行排序，选择能 
0．， 十 D‘， 

力最高的若干系数位置加入S。选择方式有两种，一种是规定 

选择的个数，另一种是给分类能力设定一个域值 s，大于 s的 

系数位置加入 Js。实验发现设定域值方法更为有效。通过本步 

骤，最后得到的特征系数以有序链表形式存储，即S=((P。， 

0P1， ( 1)，b 1， (bp1))，(p2， 2， ( )，b 2， (bP2))， 

⋯

， (p ， ，V(a )，b v(b )))，注意．i}值不是常数，而是 

由小波系数的实际分类能力决定。当没有满足域值要求的系 

数位置(k=0)存在时，迭代过程结束。通过n次迭代，将得到 

2。+2 +⋯ +2 =2 个这样的特征系数。 

(下转第663页) 
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由于本系统选用的词典等方面的问题，导致试验结果中 信息比值法作用的验证。 

某些类别的分类准确率较低，但这并不影响对本文提出的互 实验数据如表 1、表 2所示
。 

表 2 N =3000时的测试结果 

从以上结果我们不难看出，使用互信息比值法进行特征 

选择有效提高了文本分类的准确率，在特征子集维数较低时 

的效果尤其明显。 

本文还把互信息比值公式中的次大值换成第三大、第四 

大的值依次进行实验，但分类结果基本没有变化。 

4 结语 

前面已经提到，采用本论文提出的互信息比值法很有可 

能把生僻词纳入到特征子集中来，应当采取适当措施首先剔 

除生僻词，然后再使用互信息比值法。 

词典是文本分类系统中对文本进行分词、进而构造其特 

征向量的关键所在，信息充分的词典能够极大地影响文本分 

类的性能。词典的构造已经成为影响文本分类领域的一个瓶 

颈问题，由于缺乏有效的自动或半自动构造方法，目前大多数 

工作是由大量的人工完成的，而且目前尚没有形成一个标准 

的字典。因此今后对于词典的构造是亟待解决的一大问题。 
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5 预测与评价 

该阶段的工作是对测试集数据进行预测，并对预测结果 

进行评价。预测过程同样是个迭代求精的过程，需要用到上 
一 步骤得出的一系列特征系数，每一次迭代都需计算出预测 

对象属于两个类的隶属度，隶属度大的类就是预测结果。将 

测试集小波系数序列记为C。，C ，⋯，C 则对 A类的隶属度 
I 

一  

∑(Cp。一 。) 
计算公式为旦l_——一 的倒数，B类公式与此类同。通过 

∑ (。 ) 
i= l 

在测试集上实验，发现此方法显示出了较高的分类能力。我们 

对不同的迭代分支分别计算其准确率，得到的准确率曲线如 

图1所示。横轴代表迭代的层次，纵轴代表准确度，由于每次 

迭代(第一次除外)有多个分支，我们将准确度记为每次迭代 

多个分支的均值。我们发现随着迭代层次增加，准确率呈下降 

趋势，这个结果也很容易理解，即随着预测精度的增加，特征 

系数的分类能力不断减弱。这里的准确率的测量是针对单次 

独立测量，实际的准确率应该是每次迭代准确率的乘积，所以 

实际准确率比图示更低，特别是当迭代次数较大时，因此预测 

仅在前几次迭代中有实际意义。这种迭代方法还有一个很大 

的缺点：虽然最初几次迭代有较高的正确率，但对于具体的测 

试集成员来说，一旦某次迭代判断错误，则后续迭代将没有意 

义。为了尽量不作出错误决策，这里计算正确率还有一个作 

用，就是用一个域值对迭代树进行剪枝，去掉准确率太低的分 

支，使得在实际预测时保持一定的准确率。另外在实际预测 

中，遍历所有准确率较大的分支，给出多个结果和相应的准确 

率，以供参考。通过评价我们可以提取准确率较高的预测模式 

作为知识，这才是数据挖掘的终极 目标。 
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图 1 准确率变化曲线 
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